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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH
DO KLASYFIKACJI JAKOSCI WLEWKOW W PROCESIE
CIAGLEGO ODLEWANIA STALI

WLADYSLAW ZALECKI

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO CLASSIFICATION
OF QUALITY OF INGOTS AFTER CONTINUQUS CASTING

Abstract

The paper present primary results on an application of artificial neural networks to predictions of the
influence of technological parameters of continuous casting on the quality of casted ingots. Development of
the classification method for ingots was the main objective of the work. The input data composed casting
parameters and quality evaluation for 832 ingots. An analysis shows that development of models and clas-
sification methods, which will predict the quality of ingots, is possible. Beta versions of statistical and
neuron models were developed. It is shown in the paper that an accuracy of the models depends on the
quality assessment method. Neural network classification yielded better accuracy, about 96%. An attempt
of development of one general classification method led to a decrease of the quality of predictions. Classi-
Jication methods require further validation. The general conclusion from the work is that at this stage
separate classification methods have to be created for each steel type and for each casting machine.

1. Wprowadzenie

Z realizowanych w Instytucie Metalurgii Zelaza
pracach badawczych w zakresie analizy jakosci wlew-
kow otrzymywanych w procesie ciaglego odlewania
stali stosowano réznorodne metody analizy zebranych
danych w tym: statystyki opisowe, metody analizy ko-
relacji i regresji wielokrotnej oraz estymacje nielinio-
wa. Podobnie jak i w innych oérodkach badawczych
wyniki przeprowadzonych analiz nie byly satysfakcjo-
nujace, poniewaz nie doprowadzity do opracowania
matematycznej zalezno$ci migdzy parametrami tech-
nologicznymi procesu ciaglego odlewania a parame-
trami charakteryzujacymi jako$¢ wlewka ciaglego. Z
tego wzgledu wynikta potrzeba zbadania mozliwosci

W. Zalecki, Instytut Metalurgii Zelaza, Gliwice

—35_

wykorzystania metody sieci neuronowych do progno-
zowania wplywu parametrow technologicznych pro-
cesu COS na parametry opisujace jako$¢ wlewkow
ciaglych. Problem ten mozna zaliczy¢ do tzw. zagad-
nien klasyfikacyjnych, w rozwigzywaniu ktérych me-
toda sieci neuronowych moze daé pozytywne wyniki.

-W toku pracy dokonano przegladu zaawansowa-
nych metod statystycznych pod katem ich zastosowa-
nia do rozwiazywania zagadnien z zakresu klasyfika-
cji. Przeanalizowano migdzy innymi mozliwo$é
zastosowania metod: analizy dyskryminacyjnej, ana-
lizy skupien, drzew klasyfikacyjnych i skalowania
wielowymiarowego.

Z przeprowadzonych analiz wstgpnych wynika, ze
mozliwe jest wykorzystanie wspomnianych metod do
rozwiazywania tego typu zagadnien, jednakze bardzo

ISSN 1641-8581



C-
3
=
=3
=
<
=
0
o
-
@)
2
an
O
w
=
S
g
=
cc
[
LL
£

istotnego znaczenia nabiera problem zebrania i wstgp-

nego przygotowania zbioréw danych. Stwierdzono, ze

w zakresie analizy jako$ci wlewkow nalezy wprowa-

dzi¢ tzw. ogdlna ocene wlewka, poniewaz jej obec-

no$¢ warunkuje zastosowanie np. metody analizy dys-
kryminacyjne;j.

W przeprowadzonych przyktadowych analizach
wstepnych (Zalecki i Kuziak 1999) zmienng zalezng
(grupujaca) byta ocena ogolna wlewka, a zmiennymi
niezaleznymi parametry oceny jakosci wlewka. W ta-
kim zestawieniu zmiennych opracowany klasyfikator
dokonuje klasyfikacji wlewkow na podstawie wyni-
kéw pomiaréw parametrdw opisujgcych ich jakos¢.
Réwnie dobrze zmiennymi niezaleznymi moga by pa-
rametry technologiczne procesu COS. Uzyskane w
takim przypadku funkcje klasyfikacyjne pozwoli¢
moga na wstepne klasyfikowanie wlewkow wytacz-
nie na podstawie parametréw procesu, co jest celem
zasadniczym 1 oczekiwanym przez wszystkich uzyt-
kownikéw maszyn COS. Takie podejscie zastosowa-
no przy poszukiwaniu modeli klasyfikacyjnych (cel
pracy), ktorego przebieg przedstawiono w niniejszym
referacie.

Zakres pracy obejmowat:

1. Wstepne przygotowanie danych do analizy (utwo-
rzenie podzbiorow ze wzglgdu na asortyment wy-
miarowy i gatunkowy stali).

2. Poszukiwanie klasyfikatorow wlewkow ciaglych z
wykorzystaniem metody analizy dyskryminacyjnej
(dla celéw porownawczych).

3. Poszukiwanie klasyfikatorow wlewkow ciagltych
metoda sieci neuronowych.

Przedmiotem analizy byt zbior danych, zawiera-
jacy parametry technologiczne procesu COS dotycza-
ce 852 wlewkow ciaglych, wraz z kryteriami oceny
ogolnej jakosci wlewka. W pracy wykorzystano mie-
dzy innymi materialy zawarte w instrukcjach zakupio-
nych przez Instytut Metalurgii Zelaza programéw Sta-
tistica® i Statistica Neural Networks®, opracowanych
w firmie StatSoft® (StatSoft 1998a, StatSoft 1998b).

= ‘ Wizualizacja procesu |
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Wytop: W
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Rysunek 1. Schemat uproszczony urzqdzenia do ciqglego odlewa-
nia (wizualizacja w poziomie 2).

Ciagte odlewanie stali jest procesem ztozonym i w
praktyce przemystowej opracowanie klasyfikatorow
prognozujacych jakos¢ wlewkow ciaglych wymaga
uwzglednienia specyfiki stosowanego urzadzenia
COS, asortymentu wymiarowego i gatunkowego od-
lewanych stali. Schemat urzadzenia do ciaglego odle-
wania przedstawia rysunek 1.

2. WYKORZYSTANIE METODY
ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ DO
POSZUKIWANIA KLASYFIKATOROW
WLEWKOW CIAGLYCH

Analiza funkcji dyskryminacyjnej jest jedna z me-
tod analitycznych stosowanych do badania zbiorow
wielowymiarowych. Celem analizy funkcji dyskrymi-
nacyjnej jest rozstrzyganie, ktore zmienne wyroznia-
ja dwie lub wigcej naturalnie wylaniajace sig grupy.

W odniesieniu do probleméw poruszanych w ni-
niejszym referacie, metode analizy funkcji dyskrymi-
nacyjnej mozna zastosowac jako alternatywe lub uzu-
pelnienie standardowej analizy statystycznej danych.
Zadaniem analizy w tym przypadku bylo wylonienie
zmiennych, np. parametrow technologicznych proce-
su COS wplywajacych na wielko$¢ lub liczbg wad,
czyli parame row charakteryzujacych wlewek ciagty.
W zakresie analizy procesu COS parametry procesu
technologicznego oraz parametry opisujace jakos¢
wlewka ciaggltego mozna uzna¢ za niezbedne do prze-
prowadzenia klasyfikacji. Z zebranych dotychczas
do$wiadczen oraz wynikéw obliczen podanych w pra-
cach (Zalacki i Kuziak 1999, StatSoft 1998a) wynika,
ze sformutowanie problemu klasyfikacji bytoby prost-
sze gdyby zebrane dotychczas dane zawieraty dodat-
kowo ocene ogdlna wlewkow np. w postaci:

1. wlewek dobry (nadaje sie do dalszego przerobu),

2. wlewek warunkowo zaakceptowany (wymagane sa
poprawki — np. apretura powierzchni itp.) — w wa-
runkach przemystowych mozna utozsamiac ten
przypadek z tzw. ,,wybrakiem uzytkowym?”,

3. wlewek zly jakosciowo — wybrak.

Podstawowa trudno$¢ w tym przypadku stanowic
moze z jednej strony wprowadzanie takiej oceny, z
drugiej za$ wiarygodno$¢ przeprowadzanych ocen ja-
ko$ci wlewkow czy polwyrobdw na danym wydziale,
poniewaz praktykuje sig¢ przypisywanie pewnej czg-
$ci wybrakow innym wydziatlom niz wynikatoby to ze
zrodta powstawania wad.

2.1 Analiza dyskryminacyjna
Podstawga analizy funkcji dyskryminacyjnej jest

rozstrzyganie, czy grupy roznia sig ze wzgledu na sred-
nig pewnej zmiennej, ktéra nastgpnie wykorzystuje sig
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do przewidywania przynalezno$ci do grupy (np. no-
wych przypadkéw). Zagadnienie funkcji dyskrymina-
cyjnej moze by¢ sprowadzone do problemu jedno-
czynnikowej analizy wariancji (ANOVA) (StatSoft
1998a). W szczegolnosci, mozna postawié pytanie, czy
dwie lub wigcej grupy roznia sig istotnie od siebie ze
wzgledu na srednia pewnej zmiennej (StatSoft 1998a).
Jesli $rednie pewnej zmiennej sa istotnie ro6zne w po-
szczegolnych analizowanych grupach, to mozemy po-
wiedzie¢, ze ta zmienna dyskryminuje (wyrdznia) te
grupy (StatSoft 1998a).

W przypadku wielu zmiennych, jak ma to miejsce
najczgsciej (na jakos$¢ wlewkow ciaghych wplywa wie-
le czynnikdéw), w celu sprawdzenia, ktdre zmienne sg
odpowiedzialne za dyskryminowanie sig¢ grup, czy
wystepuja jakies$ istotne roznice (odnosnie do wszyst-
kich zmiennych) migdzy grupami, poréwnujemy ma-
cierze (macierz catkowitych wariancji i kowariancji)
wewnatrz-grupowych i migdzygrupowych za pomoca
wielowymiarowych testow F (StatSoft 1998a). Jest to
procedura identyczna jak wielowymiarowa analiza
wariancji lub MANOVA (StatSoft 1998a). Tak samo
jak w wielowymiarowej analizie wariancji, mozemy
najpierw zastosowacé test wielowymiarowy, a nastgp-
nie, jesli wykazuje on istotnos¢ réznic, mozemy spraw-
dzi¢, ktore zmienne majg istotnie rozne Srednie w gru-
pach (StatSoft 1998a). Zatem chodzi o to, ze szukamy
zmiennych, ktére dyskryminujg grupy, co znajduje
wyraz w obserwowanych réznicach érednich (StatSoft
1998a).

Jednym z gtéwnych celdéw analizy dyskryminacyj-
nej jest klasyfikacja analizowanych przypadkow. Kla-
syfikacja ta odbywa si¢ w oparciu o modele (funkcje
klasyfikacyjne) opracowane na podstawie wczesniej
zebranych danych — prognoza d priori, dajac zazwy-
czaj gorsze wyniki niz klasyfikacja post hoc, gdy prze-
widujemy przynaleznos¢ przypadkow, ktore byty uzyte
do estymacji funkcji dyskryminacyjnej. Jest rzecza
oczywista, ze przewidywania post hoc sa zawsze lep-
sze niz przewidywania a priori, stad jesli chcemy kla-
syfikowa¢ przypadki przyszte, wowczas nalezy zebraé
nowe dane 1 wyprébowaé (ocenic) uzytecznos¢ funk-
cji dyskryminacyjnych (StatSoft 1998a). Dlatego
otrzymane klasyfikatory nalezy poddac¢ werytikacji w
oparciu o dane, ktore nie byty uzyte do ich estymacji.

Funkcje klasyfikacyjne. Modul analizy dyskry-
minacyjnej programu Statistica® automatycznie
oblicza funkcje klasyfikacyjne, ktore moga by¢ wy-
korzystane do rozstrzygania do ktorej grupy najpraw-
dopodobniej naleza poszczegdlne przypadki. Jest tyle
funkcji klasyfikacyjnych ile grup. Kazda funkcja po-
zwala nam obliczy¢ wartoséci klasyfikacyjne dla
wszystkich przypadkow z analizowanych grup, za po-
moca rownania (StatSoft 1998a):

w3

> * * *
S, =c +w,*x +w rx +..+tw _*X, (D

gdzie: indeks i okresla dana grupg; indeksy 1, 2, ..., m
okre$laja m zmiennych; c, jest stalg dla i-tej grupy, w;;
jest waga dla j-tej zmiennej przy obliczaniu wartosci
klasyfikacyjnej dla i-tej grupy; x;jest warto$cig obser-
wowang dla danego przypadku dla j-tej zmiennej. S,
jest wypadkowa warto$cia klasyfikacyjna (StatSoft
1998a). Funkcje klasyfikacyjne moga byc¢ bezposred-
nio wykorzystane do obliczenia warto$ci klasyfikacyj-
nych dla nowych obserwacji. Na przyktad, moga by¢
one okre$lone w formutach arkusza jako zalezno$ci
do obliczenia nowych zmiennych; gdy do pliku zosta-
ng dodane nowe przypadki, warto$ci klasyfikacyjne
zostang wowczas obliczone automatycznie (StatSoft
1998a).

Po uruchomieniu wla$ciwego modulu w programie
Statistica® 1 wybraniu metody analizy (tj. standardo-
wa, krokowa postepujaca lub wsteczna) oraz wpro-
wadzeniu wymaganych wartosci np. wartosci funkcji
F, stosownie do wybranej metody) otrzymujemy wy-
niki pozwalajace na przeprowadzenie klasyfikacji
przypadkdéw nowych.

Przyklad analizy

W celu znalezienia klasyfikatora jakosci wlewkow
ciaglych analizie dyskryminacyjnej poddano zbior (350
wytopéw) zawierajacy 28 zmiennych (parametrow)
charakteryzujacych proces odlewania wlewka ciagte-
go ptaskiego o grubosci 250 mm ze stali wgglowych
zawierajacych 0,14+0,25%C.

Jako zmienng grupujaca w przeprowadzanej anali-
zie przyjeto ogoélna oceng wytopu. Parametrami nie-
zaleznymi byly zmienne charakteryzujace proces tech-
nologiczny COS. Analizg dyskryminacyjng wykonano
metoda krokowa postgpujaca. Zachowano biezace
ustawienia programowe w oknie dialogowym.

Korzystajac z opcji wykresow ramkowych, na ry-
sunku 2 pokazano przykladowe rozktady srednich gru-
powych dla kilku wybranych zmiennych.

Po zakonczeniu procesu obliczeniowego uzyska-
no model zawierajacy 13 zmiennych.

W analizie natury rozrozniania obiektu przez po-
szczegdlne zmienne moze pomdc zestawienie warto-
$ci $rednich zmiennych kanonicznych, ktére zamiesz-
CZOoNno ponize;.

Z przedstawionych w tablicy wartosci wynika, ze
pierwszy pierwiastek wyrdznia wybraki (wlewki zte),

Tablica 1. Srednie zmiennych kanonicznych.

Pierw] Pierw2
G 1:1 0,413023 1,47279
G:2:2 0,134313 -0,07774
G 3:3 -0,89332 0,097823
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Wykres ramkowy dla grup

Tablica 2. Zestawienie otrzymanych funkcji klasyfikacyjnych.

63
e G 1:1 G 2:2 G 33
G 62
E —— p=,03429 | p=,82571 | p=,14000
I [:‘:‘ & Odchytka poziomu cieklej
= a
‘,% & — stali w krystalizatorze 0,318584 | 0,316519 | 0,416148
s i Sevblost pragply vy 1,115041 | 1,219636 | 1,162009
H a cisnienie w obwodzie 11
& 58 =
2 } g 558168 | 4,749632 | 5,043204
g s T +7.06Blad . krystalizatora
5 1 10086 atd, Szybkosé¢ przeptywu/
= 56 . a =] o
% L o $rednia sibmanisw obwadsie 1l 0,09389 0,06029 0,00748
° 55 r
i Szybkosc praeplywu/ 0,312542 | 0295737 | 0,255866
= 5 . ; - ci$nienie w obwodzie 6
Finsa e Temperatura powierzchni 0.00536 | -0.00518 | -0.0062
wlewka cigglego ’ ’ ’
Wikos amkowry i sup Szybkos¢ przeptywu/ | 4 56351 | L0,60963 | -0,69402
28 ci$nienie w obwodzie 9 ? ’ ’
Szybkos¢ przeptywu/
§ 2 -—I— B T cisnienie w cbwodzie 7 0,766155 | 0,585372 | 0,628195
£ 5 Cls ot Szybkosé przeplyww/ | 505089 | 0350163 | 0,319941
o 0 Srednia ciénienie w obwodzie 1 ? ’ !
= _1 Szybkos przeplyww/ 1 140618 | 0172776 | 0,123744
2 2 ci$nienie w obwodzie 4 i ’
2 Szybkos¢ przeptywu/
.‘% " [j; A B 0,807179 | 0,804686 | 0,747572
g 16 Szybkosé przeplywu/ -0,21074 | -0,12279 | -0,08731
3 o ci$nienie w obwodzie 13
3 Cisnienic gazu kadZ gt/ | 4 150357 | 4289343 | 4,204917
* ” kadz posrednia ’ ’ g
1 2 3 Stata -206,439 | -207,602 | -209,307

Klasa wlewka

Rysunek 2 Poréwnanie rozkladu wartosci parametréw: ,, Maksy-
malna réznica temperatury pomiedzy waskimi sciankami krysta-
lizatora® i ,,Szybko$¢ przeplywu/cisnienie wody w obiegu 8, w
poszczegblnych grupach charakteryzujacych klase jakosci wlew-
ka”.
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Pierwiastek kanoniczny1

Rysunek 3 Wykres punktowy natury wyrézniania poszczegdinych
pierwiastkow kanonicznych.

drugi zas wlewki dobre, co ilustruje wykres pokazany
na rysunku 3.

Do bezposredniego klasyfikowania analizowanych
przypadkow stuza funkcje klasyfikacyjne, ktérych
wspotczynniki dla poszezegdlnych grup podano w ta-
blicy 2.

Jak wspomniano wczesniej w analizie dyskrymi-
nacyjnej mozna zalozy¢ rézne prawdopodobienstwa a

priori dla kazdej z grup, zaleznie od znajomosci anali-
zowanego obiektu. W naszej analizie przyjeto bieza-
ce ustawienia programowe (proporcjonalne do wiel-

Tablica 3. Macierz klasyfikacji.

Procent G_l o | Gf2:2 G_3I3
Poprawne | p=03429 | p=.82571 | p=.14000
G 1:1 16,67 2 10 0
G 2:2 98,27 2 284 3
G133 12,25 0 43 6
Razem 83,43 4 337 9

kosci grup). Otrzymana macierz klasyfikacji pokaza-
no w tablicy 3.

W pierwszej kolumnie pokazano procent popraw-
nie sklasyfikowanych przypadkow, a w pozostatych

udziat przypadkéw blednie sklasyfikowanych w po-

szczegolnych grupach.

Na 350 analizowanych wlewkow 12 wlewkow na-
lezato do klasy 1, 289 stanowity wlewki (wybraki uzyt-
kowe) w klasie 2 i pozostate 49 to wybraki (klasa 3).
Ogolna trafno$¢ opracowanego modelu wynosi
83,43% (100%*(2+284+6)/350). Z przytoczonej w
tablicy 3 macierzy klasyfikacji mozna zauwazy¢, ze
separacja klasy 1 i 3 jest bardzo dobra, tzn. zaden z
wlewkéw w kl.1 nie zostat zakwalifikowany przez
opracowany wstepny model do klasy 3 i na odwrot.

-
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Jest to wazne stwierdzenie poniewaz przy praktycz-
nym wykorzystaniu opracowanych modeli najwigksze
niebezpieczenstwo blednej klasyfikacji stanowi skla-
syfikowanie wlewka wadliwego do grupy wlewkow
dobrych (klasa 1). Osobng uwagg nalezy zwroci¢ na
klasyfikowanie wlewkow ztych (klasa 3) i tzw. wy-
brakéw uzytkowych (lub inaczej wlewkow, ktorych
dalsze zastosowanie wymaga szczegdtowego zbada-
nia i dokonania przeklasyfikowania na inne wyroby
lub naprawy). Mimo stosunkowo gorszej zdolnosci
rozdzielenia wlewkow klas 2 i1 3 dla zastosowan prak-
tycznych nie mialoby to wigkszego znaczenia, gdyby
nie fakt, ze najliczniejsza grupg stanowia wilasnie
wlewki klasy 2. Przy postgpujacej optymalizacji pro-
cesu COS nalezy dazy¢ do zwiekszenia udzialu wlew-
kow klasy 1, kosztem wlewkow klasy 2 i zmniejszaé
udzial wlewkow klasy 3.

Przytoczony przyktad analizy wskazuje na mozli-
wos¢ zastosowania metody do klasyfikowania wlew-
kéw ciaglych pod warunkiem dysponowania ogdlng
ocena wlewka. Uzyskane w przeprowadzonej anali-
zie funkcje klasyfikacyjne pozwoli¢ moga na wstepne
klasyfikowanie wlewkow wylacznie na podstawie pa-
rametrow procesu.

Uzyskany w toku analizy model klasyfikacji wlew-
kow musi by¢ poddany weryfikacji. Nalezy przy tym
oczekiwa¢ pogorszenia zdolnoéci klasyfikacyjnych
tym wigkszego, im wigksza jest roznica przedziatlow
zmienno$ci poszezegdlnych parametréw procesu COS
w przypadku wlewkow analizowanych przy tworze-
niu modelu i zawartych w zbiorze weryfikacyjnym.

3. ZASTOSOWANIE SIECI
NEURONOWYCH DO
ROZWIAZYWANIA ZAGADNIENIA
KLASYFIKACJI

Klasyfikacja jest najbardziej rozpowszechnionym
problemem rozwigzywanym za pomoca sieci neuro-
nowych. Zadaniem sieci jest przypisanie (sklasyfiko-
wanie) kazdego z analizowanych przypadkéw do
Jjednej lub kilku klas (czyli oszacowanie prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci danego przypadku do kazdej
z klas) (StatSoft 1998b). W tym tez celu stosowane sg
sieci o réznej architekturze jak np. sieé¢ wielowarstwo-
wa jednokierunkowa (Masters 1996). W programie
Statistica Neural Networks™, problem klasyfikacji
mozna rozwigzac stosujgc nastepujace typy sieci: MLP
(perceptron wielowarstwowy), RBF, Kohonena, PNN
i liniowej (StatSoft 1998b).

W niniejszej pracy do budowy neuronowego
modelu klasyfikacyjnego wykorzystano opcje automa-
tycznego projektanta sieci, ktory poszukiwat architek-
tury sieci optymalnej dla postawionego zadania.

Zastosowano rozne dane wejsciowe, jak rowniez
rézny podzial zbioru na podzbiory uczacy, weryfiku-
jacy 1 testowy.

3.1. Neuronowy model klasyfikacyjny
wlewkow — sie¢ uczona wylacznie na
danych liczbowych

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono probe
zbudowania modelu klasyfikujacego wlewki ciagle z
wykorzystaniem sieci neuronowej, ktérej procesy two-
rzenia i uczenia zostaly przeprowadzone z wykorzy-
staniem zbioru danych numerycznych (350 wytopow).
Zmiennymi wejSciowymi byty parametry technolo-
giczne procesu COS, zmienng wyjsciowa byta klasa
wlewka oznaczona liczba z przedziatu 1+<3.

Rysunek 4. Architektura sieci klasyfikujqcej wlewki odlane w pro-
cesie COS (format wlewka 250 mm, grupa stali weglowych zawie-
rajgeyeh 0,14+0,25%C).

W wyniku przeprowadzonych obliczen wygenero-
wana zostala sie¢ typu MLP (perceptron wielowar-
stwowy), ktorej architekture przedstawiono na rysun-
ku 4.

Z rysunku 4 wynika, Ze otrzymana sie¢ ma jeden
neuron wyjsciowy. W pierwszej z 3 warstw znajduje
sig 28 neuronow wejsciowych o liniowej funkcji ak-
tywacji 1 liniowej funkcji PSP (post synaptic poten-
tial). W drugiej warstwie mamy trzy neurony o logi-
stycznej funkcji aktywacji i liniowej funkcji PSP.
Ostatnia warstwe tworzy jeden neuron wyjsciowy o
logistycznej funkcji aktywacji i liniowej funkcji PSP.

Proces uczenia przeprowadzony zostal automatycz-
nie, przy ustawieniu nastgpujacego podziatu losowe-
go-zbioru danych:

1. zbior uczacy: 280 wytopow,
2. zbidr weryfikujacy: 50 wytopow,
3. zbior testujacy: 20 wytopdw.

Po wytrenowaniu na wejscie sieci podano pehny
zbidr danych w celu okreslenia jej zdolnosci klasyfi-
kacyjnych. Uzyskana trafno$¢ klasyfikacji wlewkow
wyniosta 86,57%.

W nastgpnej kolejnosci uczeniu poddano sie¢ o
identycznej architekturze, ale caly proces przeprowa-
dzono na pelnym zbiorze danych (350 wlewkow). Siec¢
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podano uczeniu metoda sprzezonego gradientu przy
ustawieniu 5000 epok. Uzyskana trafno$¢ klasyfika-
cji wlewkow w tym przypadku wyniosta 95.14%.

W tym miejscu nalezy nadmienié, ze uzyskana po-
prawa zdolnosci klasyfikacyjnych moze okazac sig w
praktyce pozorna, poniewaz sie¢ byta uczona na tym
samym zbiorze. Zatem w tym przypadku szczegolne-
go znaczenia nabiera weryfikacja tego modelu.

Zbudowane modele, ktore oméwiono wczesniej
maja jedna niedogodnosé. Na wyjsciu sieci neurono-
wej pojawia sig warto$¢, ktora miesci sie w pewnym
otoczeniu liczb 1,2 1 3 i stad przy przenoszeniu wyni-
kow obliczen do np. arkusza kalkulacyjnego odpowie-
dzi sieci nalezy zaokragli¢ do najblizszej liczby cal-
kowite;.

3.2. Neuronowy model klasyfikacyjny
wlewkow — wyjscie sieci zmienna
tekstowa

Niedogodno$¢ wspomniana na zakonczenie po-
przedniego rozdzialu moze by¢ usunieta, poprzez zde-
finiowanie zmiennej wyj$ciowej jako typ nominalny
podajac odpowiednie wartosci np. dobry, wybrak u i
wybrak.

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono probe
zbudowania modelu klasyfikujacego wlewki ciagle z
wykorzystaniem sieci neuronowej, ktorej procesy two-
rzenia i uczenia zostaty przeprowadzone z wykorzy-
staniem zbioru danych podzielonego w nastgpujacy
sposob:

Proces uczenia przeprowadzony zostat automatycz-
nie, przy ustawieniu nastgpujacego podziahu losowe-
go zbioru danych:

1. zbidr uczacy: 280 wytopow,
2. zbidr weryfikujacy: 50 wytopow,
3. zbidr testujacy: 20 wytopow.

W wyniku przeprowadzonych obliczen wygenero-
wana zostala sie¢ typu MLP (perceptron wielowar-
stwowy), ktorej architekturg przedstawiono na rysun-
ku 5.

Rysunek 5. Architektura sieci klasyfikujqcej wlewki odlane w pro-
cesie COS (format wlewka 250 mm, grupa stali weglowych zawie-
rajqcych 0,14+0,25%C).

Z rysunku 5 wynika, ze otrzymana sie¢ ma trzy
neurony wyjsciowe. W pierwszej z 3 warstw znajduje
sig 28 neurondow wejsciowych o liniowej funkcji ak-
tywacji i liniowej funkcji PSP (post synaptic poten-
tial). W drugiej warstwie mamy 7 neuronow o logi-
stycznej funkcji aktywacji i liniowej funkcji PSP.
Ostatnig warstwe tworzg trzy neurony o logistycznej
funkcji aktywacji i liniowej funkcji PSP.

Po wytrenowaniu sieci zbadano jej zdolnosci kla-
syfikacyjne. Okazato sig, ze zdolnos¢ klasyfikacji za-
lezy od ustawien tzw. postprocesora, a $cislej od wy-
brania progdw akceptacji i odrzucenia. Masters (1996)
uwaza, ze sie¢ w problemach klasyfikacji musi uczy¢
si¢ wytwarzac¢ realizowalny poziom aktywacji, a nie
wartosci ekstremalne, ktore sa trudne lub niemozliwe
do wytworzenia. Na przyklad w sieciach o logistycz-
nej funkcji aktywacji nigdy nie uzyska si¢ pelnego
poziomu aktywacji o warto$ciach 1,0 lub 0,0. Jezeli
bedziemy staraé sig zmusié sie¢ do uzyskania takich
warto$ci to moze pojawic sig niestabilno$¢ numerycz-
na zwiazana z ograniczeniem zakresu liczbowego
(wagi beda podciagane do bardzo duzych wartosci).
Wedlug Mastersa (1996) najlepiej uczy¢ sie¢ osiaga-
nia umiarkowanych wartoséci. A zatem w przypadku
uzytej w naszej sieci — logistycznej funkeji aktywacji
tradycyjnie wybiera sig¢ wartos¢ 0,1 dla jednej decyzji
10,9 dla drugie;j.

Najwazniejszym wskaznikiem zdolnosci klasyfika-
cyjnych sieci neuronowej w programie Statistica Neu-

Tablica 4. Wyniki klasyfikacji wlewkéw: prog akceptacji 0,95, prég odrzucenia 0,035.

0.95/0.05 Zbidr uczacy Zbior weryfikujacy Zbior testowy
T dobry | wybrak_u | wybrak | dobry | wybrak_u | wybrak | dobry | wybrak u | wybrak

Razem 10 228 42 2 42 6 0 19 1
Poprawn. 0 226 0 0 33 0 0 15 0
Zle 3 0 15 2 0 4 0 0 0
Niesklas. 7l 27 0 9 2 0 4 1
dobry 0 0 0 0 0 0 0 0 0
wybrak_u 3 226 15 2 33 4 0 15 0
wybrak 0 0 0 0 0 0 0 0 0

ot} =



Tablica 5. Wyniki klasyfikacji wlewkow prog akceptacji 0,9; prég odrzucenia 0,1.

0.9/0.1 Zbiodr uczacy Zbior weryfikujacy Zbior testowy
o dobry | wybrak u | wybrak | dobry | wybrak u | wybrak | dobry | wybrak u | wybrak
Razem 10 228 42 2 42 6 0 19 1
Poprawn. 0 226 0 0 33 0 0 15 0
Zle 3 0 15 2 0 4 0 0 0
Niesklas. 7 2 27 0 B 2 0 4 1
dobry 0 0 0 0 0 0 0 0
wybrak_u 3 226 15 2 33 4 0 15 0
wybrak 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tablica 6. Wyniki klasyfikacji wlewkéw prog akceptacji 0,7; prog edrzucenia 0,3.
0.7/0.3 Zbior uczacy Zbior weryfikujacy Zbidr testowy
’ dobry | wybrak u | wybrak | dobry | wybrak u | wybrak | dobry | wybrak u | wybrak
Razem 10 228 42 2 42 6 0 19 1
Poprawn. 0 226 0 0 35 0 0 15 0
Zle 3 0 15 2 5 0 0 0
Niesklas. 7 2 27 0 1 0 4 1
dobry 0 0 0 0 0 0 0
wybrak_u 3 226 15 2 35 5 0 15 0
wybrak 0 0 0 0 0 0 0 0 0

ral Networks™ (StatSoft 1998b) jest tzw. ,,0kno sta-
tystyki klasyfikacyjnej”. Pokazuje ono ile przypadkow
zostato poprawnie sklasyfikowanych, ile niepopraw-
nie, a ile nie zostato sklasyfikowanych w ogéle. ,,Okno
statystyki klasyfikacyjnej” pozwala réwniez stwierdzié¢
ile przypadkow nalezacych do kazdej z klas zostato
przypisanych do innej klasy. Wszystkie te wielkosci
sa podawane niezaleznie dla danych w fazach: ucze-
nia, weryfikacji i testowania (StatSoft 1998b). W celu
przesledzenia trafno$ci opracowywanych klasyfikato-
réw neuronowych przyjeto programowe ustawienia
progow akceptacji i odrzucenia (odpowiednio 0,95 i
0,05). Uzyskane wyniki pokazano w tablicy 4.

Z analizy tablicy 4 wynika, ze sie¢ nie rozpoznaje
wlewkow. W kolejnych krokach zmieniano wartosci
progow akceptacji i odrzucenia, a wyniki zestawiono
w tablicach 51 6.

Z pordwnania tablic 4+6 wynika, Ze zmieniajac
ustawienia progéw akceptacji i odrzucenia mozna po-
prawi¢ zdolno$¢ klasyfikujaca sieci z 78,29% (tablica
4 do ok. 78,85% tablica 6). Otrzymane wyniki wska-
Zuja, ze sie¢ potrafi identyfikowaé wylacznie wlewki
klasy 2 (wybrak uzytkowy), ktore stanowily najlicz-
niejsza grupg. Dlatego postanowiono powtorzy¢ pro-
ces uczenia na polaczonym zbiorze. Zatem uczeniu
poddano sie¢ o identycznej architekturze, ale caty pro-
ces przeprowadzono na pelnym zbiorze danych (tj. 350
wlewkow). Proces uczenia przeprowadzono metoda
gradientu sprzgzonego opadajacego (conjugate gra-
dient descent) do uzyskania minimum (prawdopodob-

Tablica 7. Wyniki klasyfikacji wlewkow: prog akceptacji 0,95; prog
odrzucenia 0,05.

0,95/0,05 dobry wybrak_u wybrak
Razem 12 289 49
Poprawn. S 286 43
Zle 4 4
Niesklas. 3 3 2
Dobry 5 0
Wybrak u - 286 4
Wybrak 0 0 43

Tablica 8. Wyniki klasyfikacji wlewkow prog akceptacji 0,9; prég
odrzucenia 0,1.

0,9/0,1 dobry wybrak_u wybrak
Razem 12 289 49
Poprawn. 7 286 43
Zle 4 4
Niesklas. 1 3 2
Dobry 7 0 0
Wybrak_u -+ 286 4
Wybrak 0 0 43

nie lokalnego), co nastapito po ok. 2200 epokach.

Z analizy wynikéw zamieszczonych w tablicach
7+9 wynika, ze trafno$¢ klasyfikacji wlewkow w sie-
ci nauczonej na polaczonym zbiorze wzrasta z ok.
95,43% (tablica 7) do ok. 96.0% (tablica 9), przy czym
wystarcza juz ustawienie wartosci progu akceptacji 0,9
i progu odrzucenia 0,1 (tablica 8).
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Tablica 9. Wyniki klasyfikacji wlewkow prog akceptacji 0,7; prog
odrzucenia 0,3.

Tablica 11. Wyniki klasyfikacji wlewkow prég akceptacji 0,7; prog
odrzucenia 0,3.

0,7/0,3 dobry wybrak u wybrak 0,7/0,3 dobry wybrak_u wybrak

Razem 12 289 49 Razem 12 289 49
Poprawn. 7 286 43 Poprawn. 0 16

Zle 4 4 Zle 0 0

Niesklas. 1 3 2 Niesklas. 12 273 44
dobry 7 0 0 Dobry 0 0

Wybrak u 4 286 4 Wybrak _u 0 16 5
Wybrak 0 0 43 Wybrak 0 0 0

Rowniez w tym samym miejscu nalezy dodaé, ze
uzyskana poprawa zdolnosci klasyfikacyjnych moze
okazac si¢ pozorna, poniewaz sie¢ byla uczona na tym
samym zbiorze. Zatem i w tym przypadku szczeg6l-
nego znaczenia nabiera weryfikacja opracowanego
modelu.

W trakcie realizacji pracy przeprowadzono pro-
by zbudowania klasyfikatorow na calym zbiorze da-
nych (bez podziatu na asortyment wlewka i asorty-
ment gatunkowy odlewane;j stali), ale uzyskane wyniki
(nie zamieszczone w niniejszym opracowaniu) oka-
zaly sig znacznie gorsze — dla sieci z wyjsciem nume-
rycznym (zbidr uczacy 852 wytopy) trafnos¢ progno-
zowania wynosita ok.76%.

3.3. Analiza wplywu rodzaju funkcji
aktywacji i bledu na trafnos¢
prognozowania klasyfikatora
neuronowego

Instrukcja programu Statistica Neural Network™
(StatSoft 1998b) w rozdziale poswigconym rozwigzy-
wania zagadnien klasyfikacyjnym podaje, ze popra-
we trafnosci prognozowania klasyfikatora neuronowe-
go mozna uzyska¢ zmieniajac rodzaje funkcji
aktywacjii bledu, wzgledem ktdrego prowadzony jest
proces uczenia sieci.

Wyjscie sieci neuronowych realizujace zagadnie-
nie klasyfikacji ztozonej z wigcej niz dwoch klas moze
by¢ imnterpretowane jako prawdopodobienstwa jezeli
warto$ci wyjScia bgda miesci¢ sie¢ w przedziale 0+1.
Aby to uzyskac jako funkcje aktywacji neurondw w

Tablica 10. Wyniki klasyfikacji wlewkdw prég akceptacji 0,9;
prog odrzucenia 0,1.

0,9/0,1 dobry wybrak u wybrak
Razem 12 289 49
Poprawn. 0 0 0
Zle 0 0 0
Niesklas. 12 289 49
Dobry 0 0 0
Wybrak_u 0 0 0
Wybrak 0 0 0

Tablica 12. Wyniki klasyfikacji wlewkow prég akceptacji 0,65;
prog odrzucenia 0,35.

0,65/0,35 dobry wybrak_u wybrak
Razem 12 289 49
Poprawn. 0 102 0
Zle 8 0 11
Niesklas. 4 187 38
Dobry 0 0 0
Wybrak_u 8 102 11
Wybrak 0 0 0

warstwie wyjsciowej za pomocg edytora sieci nalezy
wybra¢ funkcje ,,Softmax” i rownoczesnie funkcje
bledu ustawi¢ jako ,,Entropy (multiple)” (StatSoft
1998D).

Obliczenia przeprowadzono na zbiorze potaczo-
nym tj. zawierajacym 350 wlewkow. Wyniki dla roz-
nych warto$ci progdéw akceptacji i odrzucenia przed-
stawiono w tablicach 10+12. Okazuje sig, ze w tym
przypadku zmiana funkcji aktywacji i bigdu nie przy-
niosta poprawy zdolnosci prognostycznych klasyfika-
tora neuronowego. Dopiero przy ustawieniu warto$ci
progu akceptacji 0,65 1 progu odrzucenia 0,35 sie¢
rozpoznata poprawnie jakos¢ 102 z 350 wlewkow.

4. PODSUMOWANIE

Przedstawione w artykule wyniki analiz wskazuja,
ze mozliwe jest zbudowanie modeli, a na ich podsta-
wie klasyfikatorow wlewkow ciagtych, pozwalajacych
prognozowac jakos¢ wlewkow odlanych w procesie
COS. Trafnos$¢ wstepnie opracowanych modeli zale-
zy przede wszystkim od przyjetego sposobu ocenia-
nia wlewkow i od zastosowanej metody, przy czym w
przypadku klasyfikatoréw neuronowych uzyskano lep-
sze wyniki (ok. 96%). W pracy przeprowadzono pro-
by zbudowania klasyfikatoréw dla ,.globalnego” ze-
stawu danych (wyniki tych prob nie zamieszczono),
jednakze trafno$¢ przewidywania jakosci wlewkow
byta znaczaco nizsza.

Zbudowane klasyfikatory wymagaja dalszej wery-
fikacji. Z przeprowadzonej analizy wynika réwniez,
ze tego rodzaju klasyfikatory musza by¢ tworzone

Y



osobno dla kazdego rodzaju (asortymentu) wlewka,
grupy gatunkowej stali i maszyny COS.

Wyroznikiem obu zastosowanych metod jest mig-
dzy innymi fakt, ze w modelu statystycznym liczba
zmiennych niezaleznych (parametréw technologicz-
nych) ulega zmniejszeniu zgodnie z przeprowadzong
weryfikacja istotnosci wpltywu danego czynnika. W
przypadku sieci neuronowej wszystkie czynniki po-
zostaja w modelu, a ich praktyczna istotno$¢ wplywu
odzwierciedlona jest warto$ciami wag.

Wyniki uzyskane w niniejszej pracy pozwalaja na
wysunigcie wnioskéw pozwalajacych ukierunkowaé
prowadzone prace w zakresie prognozowania jakosci
wlewkow ciaglych. ;

1. Konieczne jest w gromadzonych bazach danych
rejestrowanie tzw. ogolnej oceny jakosci wlewkow.
2. Zbierane parametry procesu COS musza odnosié¢

si¢ do ocenionego pod wzglgdem jakosci odcinka

wlewka.

Dlatego nalezy rownolegle gromadzi¢ dane w za-
kresie pozwalajacym okresli¢ jakos¢ globalng wlew-
ka na podstawie ocen czastkowych, oraz parametry
procesu COS.
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